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基于分歧的半监督学习

周志华 1

摘 要 传统监督学习通常需使用大量有标记的数据样本作为训练例, 而在很多现实问题中, 人们虽能容易地获得大批数据

样本, 但为数据提供标记却需耗费很多人力物力. 那么, 在仅有少量有标记数据时, 可否通过对大量未标记数据进行利用来提

升学习性能呢？为此, 半监督学习成为近十多年来机器学习的一大研究热点. 基于分歧的半监督学习是该领域的主流范型之

一, 它通过使用多个学习器来对未标记数据进行利用, 而学习器间的 “分歧” 对学习成效至关重要. 本文将综述简介这方面的

一些研究进展.
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Disagreement-based Semi-supervised Learning
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Abstract Traditional supervised learning generally requires a large amount of labeled data as training examples; in many

real tasks, however, although it is usually easy to acquire a lot of data, it is often expensive to get the label information.

Can we improve the learning performance with limited amount of labeled data by exploiting the large amount of unlabeled

data? For this purpose, semi-supervised learning has become a hot topic of machine learning during the past ten years.

One of the mainstream paradigms, the disagreement-based semi-supervised learning, trains multiple learners to exploit

the unlabeled data, where the “disagreement” among the learners is crucial. This article briefly surveys some research

advances of this paradigm.
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传统监督学习通过对大量有标记的 (Labeled)
训练例进行学习以建立模型用于预测未见示例的标

记. 这里的 “标记 (Label)” 是指示例所对应的输出,
例如, 在分类任务中标记就是示例的类别, 而在回归
任务中标记就是示例所对应的实值输出. 随着人类
收集、存储数据能力的高度发展, 在很多实际任务中
可以容易地获取大批未标记 (Unlabeled) 数据, 而
对这些数据赋予标记则往往需要耗费大量的人力物

力. 例如在进行计算机辅助医学影像分析时, 可以
从医院获得大量医学影像, 但如果希望医学专家把
影像中的病灶全都标识出来则是不现实的. “有标
记数据少、未标记数据多” 这个现象在网上应用中
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更为明显. 例如, 在进行Web 网页推荐时, 需请用
户标记出感兴趣的网页, 但很少有用户愿意花很多
时间来提供标记, 因此有标记的网页数据比较少, 但
Web 上存在着无数的网页, 它们都可作为未标记数
据来使用. 显然, 如果只使用少量 “昂贵的” 有标记
数据进行学习, 那么所训练出的学习系统可能很难
具有强泛化能力; 而忽略了大量 “廉价的” 未标记数
据, 则是对数据资源极大的浪费.
那么, 在仅有少量有标记数据时, 可否通过对大

量未标记数据进行利用来提升学习性能呢？这个问

题不仅在理论上有重要意义, 还直接影响到机器学
习技术在现实任务中所能发挥的效用, 因此受到了
机器学习界的高度重视.
半监督学习 (Semi-supervised learning)[1−3] 试

图让学习器自动地对大量未标记数据进行利用以辅

助少量有标记数据进行学习. 它可进一步划分为纯
半监督学习和直推学习 (Transductive learning),主
要区别是后者假定未标记数据就是待测数据, 即学
习的目的就是在这些未标记数据上取得最佳泛化性

能. 换言之, 纯半监督学习基于开放世界假设, 希望
学得模型能适用于学习过程中未观察到的数据; 而
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直推学习基于封闭世界假设, 只试图对学习过程中
观察到的未标记数据进行预测.

目前的半监督学习方法大致有四种主流范型

(Paradigm), 即基于生成式模型的方法、半监督
SVM 方法、基于图的方法和基于分歧的方法. 基
于生成式模型的方法假设所有数据均由相同的生成

式模型产生, 借助模型参数将未标记数据与学习目
标联系起来, 通常利用 EM 算法根据极大似然来估

计模型参数; 半监督 SVM 方法通过调整 SVM 的超
平面和未标记数据的标记指派, 使得 SVM 在所有

训练数据 (包括有标记和未标记数据) 上最大化间隔
(Margin); 基于图的方法通过考虑数据样本间的联
系, 将数据集映射为一个图, 然后在图上进行标记信
息的 “传播”; 基于分歧的方法通过使用多个学习器
来对未标记数据进行利用, 在学习过程中将未标记
数据作为多学习器间信息交互的平台. 在这四种主
流范型中, 基于生成式模型的方法出现较早[4−6], 而
基于分歧的方法、半监督 SVM 方法和基于图的方

法的代表性工作分别于 2008 年[7]、2009 年[8]、2013
年[9] 获得国际机器学习大会 “十年最佳论文奖”, 由
此可看出这些范型的影响力和重要性.
基于分歧的半监督学习的研究始于 Blum 和

Mitchell 关于协同训练 (Co-training) 的工作[7], 该
类技术较少受到模型假设、损失函数非凸性和数据

规模问题的影响, 学习方法简单有效、理论基础相对
坚实、适用范围较为广泛. 后续研究揭示出, 多学习
器间的 “分歧” 对此类学习的成效至关重要, 由此而
被命名为基于分歧的半监督学习[10]. 关于这方面的
研究已有综述文章[3, 11], 本文将在其基础上结合一
些最新进展, 对基于分歧的半监督学习的学习方法、
理论探讨、应用发展做综述简介.

1 学习方法

1.1 多视图学习

在某些应用任务中, 一个数据集可能包含多个
属性集, 此时每个数据样本同时拥有多个特征向量
描述; 这里的每个属性集即被称为数据的一个 “视
图 (View)”. 例如, 一幅图像可由图像本身的可视信
息来描述, 也可由其关联的文字信息来描述, 这时可
视信息所对应的属性集合就形成了关于图像的一个

视图, 而文字信息对应的属性集合则形成了另一个
视图; 再如, 一张网页可以由其本身包含的信息来描
述, 也可以由其他网页指向它的超链接所包含的信
息来描述, 两者对应的属性集合分别形成了关于网
页的两个视图.

基于分歧的半监督学习的起源、也是最著名的

代表性方法—“协同训练法”[7], 即是针对多视图数

据而提出的. 协同训练法要求数据具有两个充分
冗余且满足条件独立性的视图, “充分 (Sufficient)”
是指每个视图都包含足够产生最优学习器的信息,
此时对其中任一视图来说, 另一个视图则是 “冗余
(Redundant)” 的; 同时, 对类别标记来说这两个视
图条件独立. 协同训练法的学习过程非常简单: 首
先分别在每个视图上利用有标记样本训练一个分类

器, 然后, 每个分类器从未标记样本中挑选若干标记
置信度 (即对样本赋予正确标记的置信度) 高的样本
进行标记, 并把这些 “伪标记 (Pseudo-labeled)” 样
本 (即其标记是由学习器给出的) 加入另一个分类器
的训练集中, 以便对方利用这些新增的有标记样本
进行更新. 这个 “互相学习、共同进步” 的过程不断
迭代进行下去, 直到两个分类器都不再发生变化, 或
达到预先设定的学习轮数为止.
协同训练法在多视图数据上实验效果很好, 并

在理论上得到证明[7]: 当两个充分冗余视图确实满
足条件独立性时, 通过协同训练可以利用未标记
样本把弱分类器 (在二分类问题上就是精度略高于
50% 的分类器) 的精度提升到任意高.

协同正则法 (Co-regularization)[12] 是受协同训
练法的启发提出的基于正则化框架的方法, 它试图
直接最小化有标记样本上的错误率和两个视图上未

标记样本的标记不一致性. 与协同训练法不同的是,
协同正则法中不涉及对未标记样本赋予伪标记的过

程. 该方法有多种算法实现[13−14], 并可在信息论框
架下解释其工作原理[15].
协同 EM 法 (Co-EM)[16] 是一种容易想到的多

视图半监督学习方法, 它通过在两个视图上联合进
行生成式模型的 EM 参数估计来进行学习, 可视为
基于生成式模型的半监督学习与基于分歧的半监

督学习之间的过渡方法. 该方法后来被推广为可使
用 SVM 分类器[17], 并可用于无监督聚类学习. 此
外还有其他一些基于多视图的方法, 例如 Ando 和
Zhang[18] 先利用未标记数据学得两个视图上的有效

属性, 然后再基于这些有效属性学得最终分类器.
上述方法大多假设充分冗余视图满足条件独立

性. 然而遗憾的是, 视图的条件独立性假设通常并不
成立; 例如即使对 Blum 和 Mitchell 在提出协同训
练法时用来做 “动机例子” 的网页分类问题来说, 网
页本身的信息和指向它的超链接信息通常高度相关,
绝非条件独立. 事实上, 视图的条件独立性是一个
过强的假设, Zhou 等[19] 显示出, 若该假设成立, 甚
至只需单个有标记样本就可有效地进行半监督学习;
因为两个条件独立的充分属性集包含了足以导出一

个距离度量可信子空间的信息, 在该子空间中直接
基于样本与有标记正例的距离计算就可完成分类.
更严峻的问题是, 虽然不少应用任务中的数据
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具有多视图, 但它们未必是充分视图, 此时是否可
学习、如何有效地学习, 在理论上仍有待探讨 (见第
2.2 节). 另一方面, 大多数现实任务只拥有一个属性
集, 即单视图数据, 基于多视图的方法难以使用.

1.2 单视图学习

由于协同训练法取得了巨大成功, 对单视图数
据, 研究者们首先考虑的是可否将单视图 “划分” 为
多视图, 然后直接使用协同训练法等多视图方法. 这
方面一个重要的尝试是 Nigam 和Ghani 的工作[16],
他们通过实验研究发现, 在属性集非常大、包含大量
冗余属性时 (例如在文本数据上, 如果将每个字作为
一个属性, 则属性集非常大, 其中有大量的冗余属性
可起到相似的描述作用), 随机地把属性集划分为多
视图后, 协同训练法已可取得很好的效果; 然而, 在
其他数据上, 视图划分的尝试都失败了. 此后, Du
等[20] 通过实验研究显示出, 在拥有足够的有标记样
本时, 有可能找出合适的视图划分 (若单视图中确实
包含充分冗余多视图信息), 然而, 半监督学习之所
以有益, 正是因为有标记样本不足, 因此这一结果对
单视图划分为多视图的前景给出了悲观的结论. 后
来虽有一些理论工作可能对视图划分有所启发[21],
但目前仍未出现有效可行的方法.

Goldman 和 Zhou[22] 提出了一种可用于单视

图数据的协同训练法变体, 通过使用两种不同的决
策树算法在相同属性集上生成两个不同的分类器,
然后按协同训练法的方式来进行分类器增强. 由于
该方法不基于多视图, 因此协同训练法原有的理论
支撑均不适用, 造成的巨大障碍是在选择未标记样
本时难以估计标记置信度, 以及在进行最终预测时,
若两个分类器预测结果不同, 难以确定该取信哪一
个分类器. 为克服障碍, 该方法强制必须使用决策树
算法, 因为决策树可把样本空间划分为若干个等价
类 (每个叶结点对应了一个等价类), 而这些等价类
的置信度可通过 10 折交叉验证法进行估计, 这样,
由于预测时样本必然会落到某个叶结点上, 该等价
类的估计置信度就可用来代替标记置信度. 显然, 该
方法对基分类器的约束限制了其适用范围, 而反复
的 10 折交叉验证会导致很大的计算开销; 此外, 由
于该方法严重依赖 10 折交叉验证法估计标记置信
度, 使得其只适用于有标记样本很多的情况.

Zhou 和 Li[23] 提出了一种 “三体训练法 (Tri-
training)”, 该方法从单视图训练集中产生三个分类
器, 然后利用这三个分类器以 “少数服从多数” 的
形式来产生伪标记样本, 例如, 若两个分类器将某
个未标记样本预测为正类, 而第三个分类器预测为
反类, 则该样本被作为伪标记正样本提供给第三个
分类器进行学习. 由此, 该方法避免了对标记置信

度的显式估计. 然而, 某些情形下, 多数分类器的预
测结果可能是错误的, 此时, 从少数分类器的角度
看, 它收到的是有 “标记噪音” 的样本. 受 Goldman
和 Zhou[22] 的启发, 三体训练法基于 Angluin 和
Laird[24] 关于标记噪声学习的理论结果, 导出了 “少
数服从多数” 所需满足的条件, 在学习中的每一轮,
只需判断该条件是否成立, 即可决定是否基于伪标
记样本进行分类器更新; 直观上来说, 该结果表明在
一定条件下积累的标记噪声可利用大量未标记数据

进行补偿. 最终训练完成后, 三个分类器通过投票机
制作为一个分类器集成进行使用. 值得指出的是, 最
初的三个分类器必须强于弱学习器, 并且具有较大
的分歧 (即差异); 这可以通过 Bootstrap 采样机制
产生 (类似于集成学习[25] 中的 Bagging 方法). 该
方法的另一个好处是, 可以容易地推广到三视图数
据上. 由于三体训练法不需多视图、不对基学习器
有特定要求, 算法实现简单、便于应用, 因此和协同
训练法成为基于分歧的半监督学习方法中最常用的

技术, 有时也被并称为 Co-tri-training[26].
Li 和 Zhou[27] 将三体训练法进行推广, 以使

用更多的分类器. 他们提出了协同森林法 (Co-
Forest)[27], 该方法以随机森林[28] 的方式产生多个

分类器, 然后使用 “少数服从多数” 的形式来为少数
学习器产生伪标记样本. 由于使用多个分类器, 分类
器间的差异很难保持, 因此, 在算法实现上协同森林
法使用了多种差异引入机制来减缓学习过程的 “早
熟”.
可以看出, 三体训练法和协同森林法同时利用

了半监督学习和集成学习机制, 从而获得了学习性
能的进一步提升. Hady 和 Schwenker[29] 进一步对

利用多视图或多个不同学习器的思想进行拓展, 提
出了利用分歧分类器集成进行半监督学习的 CoBC
框架. 值得指出的是, 虽然半监督学习和集成学习均
致力于提升泛化性能, 但二者的研究方法论有较大
差别[30], 因此长期处于独立发展状态. 上述工作显
示出二者可相互联系, Zhou 进一步指出两者互有助
益[30], 而基于分歧的半监督学习自然成为半监督学
习与集成学习研究之间的桥梁.
早期的半监督学习研究聚焦在分类任务上, 虽

然回归通常与分类并列为预测学习的两大任务, 但
半监督回归一直缺乏报道, 其主要原因之一是半监
督学习中常用的聚类假设在回归任务上不成立, 而
回归任务中的标记置信度估计较为困难. Zhou 和
Li[31] 首先对半监督回归进行研究, 提出了协同回归
法 (COREG). 该方法在算法实现上基于不同的距
离度量与/或不同的 k 值产生不同的 k 近邻回归学

习器, 然后基于预测一致性来挑选标记置信度高的
样本赋予伪回归标记; 其基本思路是, 标记置信度
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越高的样本越有可能被赋予真实的标记, 而具有真
实标记的样本应能较一致地体现出回归的内在规律,
因此, 被回归学习器以高置信度标记的样本应是使
该回归学习器与训练集更一致的样本. 该方法可容
易地推广到多视图数据上.

1.3 半监督主动学习

在半监督学习之外, 利用未标记样本学习的另
一大类技术是主动学习[32], 它假设学习器对环境有
一定的控制能力, 可以 “主动地” 向学习器之外的某
个 “神谕 (Oracle)” 进行查询来获得样本的真实标
记. 在主动学习中, 学习器自行挑选出一些未标记样
本并通过神谕查询获得其真实标记, 然后将这些有
标记样本加入训练集进行常规的监督学习, 其技术
难点在于如何使用尽可能少的查询来显著提升泛化

性能. 显然, 若能将半监督学习与主动学习相结合,
将有助于更好地对未标记样本进行利用.
基于分歧的半监督学习使用了多学习器, 使

得它与主动学习中的 “多学习器查询 (Query by
committee)”[33] 有天然的亲和力, 可在几乎不增加
计算开销的条件下实现半监督主动学习. 具体来说,
在每一轮学习中, 对未标记样本而言, 如果多数学习
器的预测结果与少数学习器不一致, 那么标记置信
度最高的样本就由多数学习器赋予伪标记之后提供

给少数学习器学习, 这是半监督学习过程; 如果各学
习器的预测结果不一致, 那么不一致性最高的样本
就被选择出来进行查询以获取真实标记, 这是主动
学习过程. Wang 和 Zhou[34] 证明, 这样的半监督主
动学习方法比单纯主动学习的样本复杂度更低; 换
言之, 它能用更少的样本达到相当甚至更强的泛化
性能.

Zhou 等[35] 提出了一种基于分歧的半监督主动

学习方法用于增强相关反馈 (Relevance feedback)
的性能. 相关反馈是多媒体信息检索中的一种常用
技术, 以图像检索为例, 具体而言, 系统将检索结果
提供给用户后, 若用户不满意, 则可选择一些图像并
标示出其是否与用户查询相关, 然后系统根据这些
信息再重新进行检索. Zhou 等基于不同的距离度量
产生两个排序学习器, 每个学习器给图像赋予一个
[−1, +1] 之间的得分, +1 意味着它认为该图像与用
户查询相关、且置信度最高, −1 意味着它认为该图
像与用户查询无关、且置信度最高, 0 则意味着它对
该图像难以判定. 两个学习器分别将自己最确信的
相关图像和无关图像传递给对方, 然后利用伪标记
图像进行更新; 这个半监督学习过程可进行多轮. 最
后, 系统结合两个学习器的排序以获得总排序, 排在
最前面的若干幅图像作为检索结果反馈给用户, 因
为它们是最确信的相关图像; 排在中间的若干幅 (置

信度接近为 0) 被放入反馈池 (Feedback pool), 供
用户在下一轮相关反馈时进行标示, 因为这些图像
或是两个学习器都不确信、或是两者的判断存在显

著矛盾, 仅凭系统自身已难以解决. 与传统相关反馈
相比, 该技术不再是让用户自行从检索结果中挑选
图像给予反馈, 避免了 (缺乏经验的) 用户对系统已
学得很好的图像给予无用反馈, 使得用户反馈可为
系统性能的提升给予更多的帮助, 从而增强了系统
与用户交互的效用.

2 理论探讨

2.1 充分多视图

基于分歧的半监督学习的早期理论探讨大都

针对多视图学习、以协同训练法为标本进行分析.
Blum 和 Mitchell[7] 在提出协同训练法时证明了一
个有趣的定理: 如果数据拥有的两个充分冗余视图
满足条件独立性, 那么若假设空间H2 是噪声模型下

PAC 可学习的, 则给定弱分类器 h1 ∈ H1 和未标记

数据, 假设空间 (H1,H2) 对协同训练法可学习. 该
定理显示出, 协同训练法可通过利用未标记数据把
弱分类器的性能提升到任意精度. 此后, Dasgupta
等[36] 进一步证明, 分类器间的分歧程度是协同训练
法泛化错误率的上界.
然而, 上述结果过于乐观了, 因为在实际任务

中, 视图的条件独立性假设通常不成立.
为了放松条件独立性假设, Abney[37] 定义了弱

依赖性: 给定标记 y, 令 x1 和 x2 分别表示样本 x

在两个视图中对应的示例, 则分类器 f 和 g 的条件

依赖性可表示为 dy = 1
2

∑
y′ ,y′′ P (g(x2) = y

′′ |f(x1)
= y

′
, y)− P (g(x2) = y

′′ |y); 若 dy ≤ p2(q1−p1)

2p1q1
, 则称

f 和 g 满足弱依赖关系, 其中 p1 = miny′ P (f(x1)
= y

′ |y), p2 = miny′ P (g(x2) = y
′ |y), q1 = 1 − p1.

Abney 证明[37], 若两个视图上的分类器满足弱依赖
性, 则分类器间的分歧程度仍是协同训练法泛化错
误率的上界.
但是, 弱依赖性在实际任务中往往也难以满足.

令 X+
i 表示视图 Xi 上的正样本集, Balcan 等[38] 定

义了 α- 膨胀性 (Expansion):

P (SSS1 ⊕SSS2) ≥ α min[P (SSS1 ∧SSS2), P (SSS1 ∧SSS2)]

其中, SSSi ⊆ X+
i , P (SSS1 ∧SSS2) 表示被两个视图同时正

确标记的正样本出现的概率, P (SSS1 ⊕ SSS2) 表示只被
一个视图正确标记的正样本出现的概率, ρ ≤ P (SSS0

1

∪ SSS0
2) 表示正样本在至少一个视图上被初始分类器

正确标记的概率下界. Balcan 等证明[38]: 若视图满
足 α- 膨胀性, 并且每个视图上的分类器均能可信
正确地标记正样本, 则协同训练法迭代 O( 1

α
log 1

ε
+
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1
αρ

) 轮后可将初始分类器的错误率降低至 ε.
Balcan 等的 α- 膨胀性假设对视图假设做了进

一步放松, 从而在一定程度上为实际任务中视图条
件独立性假设、甚至弱依赖性假设都不成立时, 基于
分歧的多视图半监督学习方法仍可能奏效的原因提

供了解释. 需要注意的是, 他们对学习器的能力进行
了约束, 要求每个视图上的分类器均能可信正确地
标记正样本; 这为实际任务中使用强基学习器的惯
例提供了理论依据.

2.2 充分单视图

上述理论结果均假设数据包含多个视图, 难以
为单视图学习方法提供理论支撑.

Wang 和 Zhou[39] 证明, 只需两个 PAC 学习器
具有较大的差异, 就可通过协同训练法利用未标记
数据提升学习性能. 这一结果揭示出此类方法的本
质是在利用学习器间的分歧, 而多视图只是为学习
器产生分歧提供了更有利的条件; 若能通过其他机
制为学习器产生足够的差异, 则在单视图条件下也
可进行基于分歧的半监督学习, 从而为单视图学习
方法提供了理论支撑. 值得一提的是, 以往理论分析
显示出可通过利用未标记样本将学习器精度提升到

任意高, 但实验和应用却显示出在运行一定的轮数
后会出现 “饱和” 现象, 即进一步利用未标记样本不
起作用; 换言之, 理论结果与实际效果之间存在一个
大间隙. Wang 和 Zhou 的结果弥补了这个间隙: 由
于学习器相互学习, 它们必然变得逐渐相似, 从而导
致在运行一定的轮数后, 分类器间的分歧将不足以
支持进一步的性能提高. 这为设计出 “自适应停止”
方法提供了启示.
进一步, Wang 和 Zhou[21] 将基于分歧的半监

督学习方法转化为两个假设空间上的标记联合传

播过程, 从而建立了半监督学习的两大主流范型,
即基于分歧的方法与基于图的方法之间的联系. 具
体来说, 协同训练法基于有标记样本 xs 和未标记

样本 xt 进行分类可看作估计后验概率 P
(
y(xt) =

y(xs)|xt, xs
)
, 该后验概率矩阵可规范化为概率转移

矩阵, 从而对应了一个图传播结构. 在每个假设空
间对应的图 Pi 上, 有标记样本的标记被传播给一些
未标记样本, 这些伪标记样本加入另一个图, 并通过
此图传播给更多的未标记样本; 这样, 学习的成效直
接与图 Pi 的性质有关. 由此, Wang 和 Zhou[21] 证

明了协同训练法的充分必要性定理. 该结果显示出,
协同训练只关心权值矩阵的性质, 而并不在意权值
矩阵是否通过多视图得到, 这确认了基于分歧的学
习方法并不需要多视图, 仅要求分类器间存在适当
的分歧; 而必要性条件是每个未标记样本在联合图
中都与有标记样本连通. 这是协同训练法诞生 12 年

来首次得到关于其奏效条件的充分必要性定理, 从
而使其具备了相对完整的理论刻画. 因此该工作发
布后即受到重视, 例如 Tom Mitchell 在国际机器学
习大会上的 Keynote 报告及一系列 Distinguished
lectures 中介绍了此结果. 另一方面, 以往有不少利
用多个权值矩阵或拉普拉斯矩阵相结合来进行分类

的方法[40−42], 但奏效的原因一直不清楚, Wang 和
Zhou 的这一结果在某种程度上为其提供了理论支
撑.

2.3 不充分视图

上述理论探讨都基于一个共同的假设: 视图是
充分的, 即视图可提供足够的信息来正确预测所有
样本的标记. 在多视图情形下, 这意味着每个视图都
可提供足够信息以学得能将所有样本正确分类的完

美分类器. 基于这一假设, Balcan 和 Blum[43] 利用

相容性 (Compatibility) 的概念提出了一种关于多
视图半监督学习的 PAC 框架. 值得注意的是, 如果
不能保证每个视图提供足够信息来正确预测所有样

本的标记, 则每个视图上的最优分类器都会错误地
标记某些样本, 这会导致不同视图上的最优分类器
不相容. 因此, Balcan 和 Blum 的相容性 PAC 框架
不适用于不充分视图上的学习.
在现实任务中, 由于属性退化和各种噪声的存

在, 几乎无法保证视图信息的充分性, 因此, 探讨基
于分歧的半监督学习在不充分视图上何时可行, 是
一个非常基础而重要的问题. 然而, 这方面的研究具
有高度的挑战性, 目前很少有报道. 直觉上来说, 在
不充分视图上, 若视图之间具有较好的互补性, 则学
习仍有可能奏效. 因此, 研究者们先针对不充分多视
图进行探讨.

Wang 和 Zhou[44] 在这方面得到了一些结果,
他们的分析指出: 在不充分视图上, 学习过程会受到
“标记噪声” 和 “采样偏差” 的制约, 仅以协同训练
法的方式通过学习器相互提供伪标记样本很难学得

近似最优分类器. 但如果基学习器在提供预测结果
之外, 还可提供对预测结果置信度的估计, 例如分类
间隔 (Margin), 则可通过 “自适应” 提供不同数量
的伪标记样本 (例如在间隔差较大时令学习器提供
较多的伪标记样本, 而在间隔差较小时提供较少的
伪标记样本), 在一定程度上缓解标记噪声和采样偏
差的制约, 从而利用未标记样本提升学习性能. 这一
结果显示出, 在不充分视图上, 基于分歧的半监督学
习在某些条件下仍是可行的.

3 应用发展

基于分歧的半监督学习技术已在众多领域中得

到广泛应用, 本节仅撷几例说明.
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在自然语言处理领域, 研究者们甚至在协同训
练法提出之前就意识到可利用任务本身涉及的不同

属性集来建立更好的模型. 例如, Yarowsky[45] 通过

同时使用词的局部上下文及词在文档其他部分出现

时的含义进行词义消歧; Riloff 和 Jones[46] 同时考

虑名词短语本身及其出现的上下文对名词短语进行

地理位置分类; Collins 和 Singer[47] 同时使用名实

体的拼写信息及名实体出现的上下文信息进行名实

体识别. 而在协同训练法出现之后, 基于分歧的半监
督学习技术受到很大重视, 不仅出现了很多实际应
用, 还派生出不少融合了自然语言处理特点的变体
算法[11].
在多媒体信息处理领域, Zhou 等[35] 提出基于

分歧的半监督主动学习方法用于增强图像检索中相

关反馈机制的性能, 该技术还可在视频检索等方面
加以应用. Bai 等[48] 提出融合多种相似度度量的鲁

棒形状检索半监督学习框架, 在MPEG-7 数据集上
的结果显著优于经典方法. Wang 等[49] 对三体训练

法进行拓展, 提出 Tri-tracking 物体跟踪框架.
基于分歧的半监督学习技术最近还被成功应

用于微处理器设计领域. 微处理器设计的一个重
要环节是设计空间探索 (Design space exploration,
DSE), 即选择适当的设计参数配置来满足需求. 设
计空间的规模随设计参数的增加而指数级增长, 而
常规 DSE 技术对每个配置进行评估, 需付出相当高
的仿真代价. Guo 等[50] 将基于分歧的半监督学习

技术引入 DSE, 仅对少量设计配置进行仿真并作为
有标记样本, 而将其他设计配置作为未标记样本; 考
虑到设计需求同时涉及性能和功耗, 他们使用了两
个模型树学习器来利用未标记数据进行学习; 最终
根据预测结果选择 “好的” 设计配置进行仿真评估.
在 SPEC CPU2000 基准测试上, 该技术获得了比
现有技术 30%∼ 84% 的精度提升, 从而大幅降低
了仿真成本, 并在龙芯 3B 的设计中得以应用.
此外, 在网络信息处理领域, 三体训练法被应用

于垃圾邮件检测[51]、P2P (Peer-to-peer) 网络流量
分类[52] 等, Tang 和 Han[53] 还进行了推广, 使其可
以更好地应用于增量式学习环境.

4 展望

在一定程度上可以说, 过去十五年是半监督学
习取得大发展的 “黄金十五年”, 而 1998 年协同训
练法这一基于分歧的半监督学习范型代表性方法的

提出, 直接掀起了半监督学习研究的热潮. 基于分歧
的半监督学习技术在不少方面很有吸引力, 例如它
可视为一种 “元学习” 方法, 只需采用合适的基学习
器, 就较少受到模型假设、损失函数非凸性和数据规
模问题的影响, 学习方法简单有效、理论基础相对坚

实、适用范围较为广泛, 并且为半监督学习与集成学
习这两个基于不同方法论提升泛化性能的机器学习

分支提供了天然桥梁. 本文简介了基于分歧的半监
督学习研究进展, 更多信息可参见文献 [3, 11].
经过多年发展, 半监督学习技术在很多方面已

趋于成熟, 并逐渐在实际应用中发挥作用. 然而, 该
领域仍有一些重要问题有待研究. 笔者认为, 目前最
重要的圣杯问题是 “安全” 半监督学习问题, 即利用
未标记数据后期望性能会有所提升、同时还必须确

信性能不会坏于只利用有标记数据学习.
半监督学习的倡导者以往告诉人们, 通过利用

未标记数据可带来学习性能的显著提升. 然而, 很
多研究发现, 在不少情况下, 利用未标记数据之后却
可能带来性能 “恶化”, 即泛化性能甚至不如只利用
有标记数据学得的模型. 这一现象早有报道[54], 其
成因在基于生成式模型的方法上相对清楚: 若模型
假设不正确, 则对未标记数据利用越多, 性能越坏;
因此可试图依赖更丰富、可靠的领域知识来设计模

型, 从而降低生成式方法性能恶化的风险. 但是, 对
生成式方法之外的更通用的半监督学习范型, 安全
半监督学习一直是未决的难题. Li 和 Zhou[55] 曾尝

试使用数据审计 (Data editing) 技术来发现并去除
“坏的” 伪标记样本, 但由于数据审计技术严重依赖
邻域信息, 只在数据密度高时才有帮助. 最近, Li 和
Zhou[56] 在安全半监督 SVM 学习上取得进展, 提出
了 S4VM 方法. 但对基于分歧的半监督学习技术,
目前仍缺乏有效的解决方案.

另一方面, 半监督学习之所以引人注目, 重要缘
由是随着机器学习技术走向实际应用, 人们发现, 在
众多的现实任务中可以廉价地获得大批未标记数据,
但获取标记信息却相当昂贵, 因为对样本的标记过
程通常需依赖专家知识或消耗物质资源; 因此, 有
效地利用未标记数据成为关注的焦点. 然而, 在目
前 Crowd sourcing 大发展的年代, 情况有所改观,
因为通过 Crowd sourcing, 可以用很小的代价获得
大量标记信息, 例如人们每天在网上输入 “验证码”,
为 OCR 任务提供了标记信息; 在网上书店、游戏网
站表达倾向、发表评论, 也为相关商品提供了标记信
息. 此类标记信息质量较差, 不仅存在大量缺失、噪
音, 还可能存在恶意误导; 但无论如何, 与未标记数
据相比, 信息量仍大了许多. 笔者预见, 有效利用低
质量标记数据的技术, 在今后的十多年中可望取得
大发展; 而基于分歧的半监督学习不仅将在标记信
息难以通过 Crowd sourcing 轻易获得的任务中继
续发挥重要作用 (例如医学影像分析中涉及的标记
信息高度依赖于医学专家的专业知识, 很难通过廉
价的 Crowd sourcing 获得), 其中的一些思想还对
低质量标记数据的利用有可供借鉴之处.
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